Juegos digitales para la detección del estilo de percepción de los estudiantes by Feldman, Juan et al.
Juegos digitales para la detección del estilo de
percepción de los estudiantes
Juan Feldman1,2, Ariel Monteserin1,3 y Analía Amandi1,3
1 ISISTAN - Fac. de Ciencias Exactas - UNCPBA - Tandil, Argentina
2 Agencia Nacional de Promoción Cientíca y Tecnológica - Argentina
3 CONICET, Consejo Nacional de Investigaciones Cientícas y Técnicas - Argentina
{juan.feldman, ariel.monteserin, analia.amandi}@isistan.unicen.edu.ar
Resumen Los estilos de aprendizaje permiten clasicar a los estudian-
tes en un conjunto de escalas de acuerdo a las formas en que reciben y
procesan la información. El conocer los estilos de aprendizaje de los estu-
diantes permite personalizar/adaptar los ambientes educativos a dichos
estilos mejorando así la calidad de la educación. Existen varios enfoques
para la detección automática de estilos de aprendizaje. Sin embargo, es-
tos enfoques poseen varias limitaciones que dicultan su aplicación. En
este contexto, proponemos un nuevo enfoque para la detección de estilos
de aprendizaje de los estudiantes analizando sus interacciones con juegos
digitales. En particular, este trabajo se focaliza en la detección del esti-
lo de percepción propuesto por el modelo de Felder. Dicha detección se
realiza observando cómo los estudiantes interactúan con un juego de in-
genio analizando la información extraída de dicha interacción. Para ello,
se dene y entrena una red de Bayes con el objetivo de inferir el estilo de
percepción del estudiante usando la información extraída. Los resultados
experimentales demuestran que es posible detectar el estilo de percep-
ción de un estudiante utilizando juegos digitales, mejorando no sólo la
precisión de la detección sino también resolviendo otras limitaciones de
los enfoques existentes. Finalmente, concluimos que los juegos digitales
son un ambiente prometedor con el cual es posible detectar el estilo de
percepción de un estudiante.
1. Introducción
Los estudiantes aprenden de formas diferentes [4], adquiriendo y procesando
la información de acuerdo a sus estilos de aprendizaje. Un modelo de estilo de
aprendizaje clasica a un estudiante en base a un grupo de escalas que describen
las formas en las cuales recibe y procesa la información.
Existen varios modelos que describen los estilos de aprendizaje [13,14,16].
Uno de ellos es el modelo propuesto por Felder y Silverman [4,6], llamado modelo
de Felder. Este modelo ha sido ampliamente estudiado y aplicado, especialmente
en el área de ingeniería. Incluso, algunos investigadores sostienen que este modelo
es el más apropiado, ya que describe los estilos de aprendizaje en mayor detalle
[10,21,15].
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En particular, este trabajo se focaliza en la detección de la dimensión de
percepción del modelo de Felder [6]. Esta dimensión divide a los estudiantes
en dos categorías: sensitivos e intuitivos. Los estudiantes sensitivos preeren los
hechos, los datos y la experimentación además de ser pacientes con los detalles.
En cambio, los estudiantes intuitivos preeren los principios y las teorías y se
sienten a gusto al resolver problemas complejos.
La dimensión de percepción es particularmente importante porque se corre-
laciona con las preferencias en la elección de carrera, las aptitudes, los estilos de
administración, los estilos de aprendizajes y varias tendencias relacionadas con
el comportamiento. El conocer el estilo de percepción de los estudiantes les per-
mite a los profesores adaptar sus estilos de enseñanza a los estilos de aprendizaje
de sus alumnos. Además, les permite a los estudiantes entender cómo funciona
su proceso de aprendizaje. De esta forma, los alumnos pueden sentirse más có-
modos con sus estilos, ser menos críticos de sí mismos y tener una visión más
positiva sobre la educación en general.
Existen varios enfoques para detectar automáticamente los estilos de apren-
dizaje de los estudiantes a partir del modelo de Felder. En general, estos en-
foques observan las interacciones de los estudiantes con un ambiente educati-
vo4[20,7,10,21,11,9,3].
A pesar que estos enfoques poseen una buena precisión al detectar los estilos
de aprendizaje de los estudiantes, se observan algunas limitaciones en cuanto
a su aplicación. Por ejemplo, con el objetivo de recolectar la información nece-
saria para la detección, los estudiantes deben interactuar intensamente con el
ambiente educativo. Sin embargo, es sumamente difícil motivar a los estudiantes
a usar este tipo de herramientas. Además, trabajos previos han demostrado que
la inexperiencia de los estudiantes al trabajar con estos tipos de sistemas modi-
ca su comportamiento haciendo la detección de los estilos de aprendizaje más
compleja [7].
Por estas razones, presentamos un nuevo ambiente en el cual puede detectarse
automáticamente el estilo de percepción de los estudiantes. En este trabajo,
proponemos un enfoque basado en juegos digitales el cual permite detectar el
estilo de percepción de los estudiantes analizando su comportamiento en dichos
juegos.
Para llevar a cabo esta detección, se observa cómo los estudiantes interactúan
con un juego digital y extraemos información sobre esta interacción. Para ello,
se construye el perl de cada estudiante con el objetivo de modelar su compor-
tamiento. Dicho perl almacena las acciones del usuario y se utiliza para denir
y entrenar una red de Bayes a partir de la cual se inere el estilo de percepción
del estudiante.
Los resultados experimentales muestran que es posible obtener una precisión
alta en la detección del estilo de percepción a partir de la información recolectada.
Los experimentos fueron realizados con 25 estudiantes de la carrera de Ingeniería
4 Consideramos ambiente educativos a todos aquellos sistemas computacionales utili-
zados para el aprendizaje.
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en Sistemas quienes jugaron un juego de ingenio digital llamado Four Knights.
La precisión obtenida en la detección fue del 88%.
El resto del artículo se organiza de la siguiente manera. La sección 2 intro-
duce el contexto actual en las áreas de estilos de aprendizaje y juegos digitales
aplicados a la educación. En la sección 3 se presenta el enfoque propuesto para
detectar el estilo de percepción de los estudiantes usando juegos. En la sección
4 se muestran los resultados experimentales. Finalmente, en la sección 5, se pre-
sentan las conclusiones y se sugiere trabajo futuro.
2. Detección de estilos de aprendizaje y juegos digitales
En este trabajo se unen dos ramas que han tenido un gran crecimiento en los
últimos tiempos: la detección automática de estilos de aprendizaje y la aplica-
ción de juegos digitales en la educación. En las siguientes secciones abordaremos
dichas temáticas. Sobre la primera de ellas, nos concentraremos en destacar las
limitaciones de los enfoques propuestos; mientras que de la segunda introduci-
remos las características esenciales de los juegos relacionadas con su aplicación
en la educación y los estilos de aprendizaje.
2.1. Detección de estilos de aprendizaje
Los estudiantes adquieren y procesan la información de formas diferentes en
base a sus estilos de aprendizaje. Un modelo de estilo de aprendizaje clasica
a un estudiante en base a un grupo de escalas que describen las formas en las
cuales recibe y procesa la información. Existen varios modelos que describen
estilos de aprendizaje [13,14,16]. Uno de ellos, es el modelo propuesto por Felder
y Silverman para estudiantes de ingeniería [6] el cual se utiliza en este trabajo. Se
seleccionó dicho modelo debido a su amplia difusión y a los numerosos enfoques
sobre detección automática que existen en la literatura actual [7,8,10,9,3,21],
principalmente gracias a que describe en mayor detalle los estilos de aprendizaje.
El modelo de Felder se compone de 4 dimensiones las cuales conforman 16 estilos
de aprendizaje. Las dimensiones de los estilos de aprendizaje son las siguientes:
percepción (sensitivo-intuitivo), entrada (visual-verbal), procesamiento (activo-
reexivo) y comprensión (secuencial-global).
De acuerdo al modelo de Felder, los estudiantes sensitivos preeren los hechos,
los datos y la experimentación; los estudiantes intuitivos preeren los principios
y las teorías. Los estudiantes sensitivos son pacientes con los detalles, preeren
resolver problemas usando métodos estándares y evitar las complicaciones; los
estudiantes intuitivos son innovadores, se aburren con los detalles y preeren las
complicaciones. Por otro lado, los estudiantes visuales recuerdan mejor lo que
ven: fotos, diagramas, líneas de tiempo, películas. Los estudiantes verbales re-
cuerdan lo que escuchan o leen, y recuerdan mejor aún lo que escuchan o leen y
hablan. Por su parte, los estudiantes activos no aprenden demasiado en situacio-
nes que no requieren su participación, y los estudiantes reexivos no aprenden
demasiado en situaciones que no ofrecen una oportunidad para pensar acerca
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de la información presentada. Por último, los estudiantes secuenciales siguen un
razonamiento lineal al resolver problemas mientras que los estudiantes globales
realizan saltos intuitivos y pueden ser incapaces de explicar cómo llegaron a la
solución.
Para identicar los estilos de aprendizaje de los estudiantes en base al modelo
de Felder se debe completar el cuestionario ILS (Index of Learning Styles) [5].
Debido a que responder un cuestionario es una tarea que consume mucho tiempo,
en los últimos años se han propuesto numerosos enfoques para la detección auto-
mática de estilos. La característica general que identica a estos enfoques es que
automatizan la detección analizando la información extraída de la interacción
del estudiante con un ambiente educativo.
Dichos enfoques poseen una buena precisión al detectar los estilos de apren-
dizaje de los estudiantes, sin embargo, existen algunas limitaciones que dicul-
tan su aplicación. Con el objetivo de recolectar la información necesaria para
la detección, el ambiente educativo debe presentar la información en diferentes
formatos, debe tener diferentes cursos disponibles, y los estudiantes deben inte-
ractuar intensivamente con ellos. Ejemplo de esto puede encontrarse analizando
la cantidad de factores que los enfoques existentes deben procesar para garanti-
zar una detección precisa de los estilos de aprendizaje. Por ejemplo, en [10], se
analizan 27 patrones de comportamiento obtenidos a partir de 6 atributos. Estos
atributos incluyen: contenido de los objetos, esquemas, ejemplos, tests, ejercicios
y discusiones en los foros. En [11], los autores utilizaron 20 atributos incluyendo
número de ejercicios visitados, número de lecturas/escrituras en el foro, acceso
a los ejemplos, revisión de exámenes, acceso a material en formato PowerPoint,
entre otros. Similarmente, en [7] y [20] la información de la interacción inclu-
yó 10 acciones realizadas por los estudiantes. Estas acciones son: material de
lectura, acceso a ejemplos, cambios en las respuestas, tiempo en la entrega de
exámenes, utilización del foro, entre otros. Esto no sólo diculta la creación de
cursos, sino también extiende el tiempo que los estudiantes deben interactuar
con los ambientes educativos, con la consiguiente pérdida de motivación.
Por último, otra de las limitaciones de estos enfoques es que la inexperiencia
de los estudiantes al trabajar con estos tipos de sistemas modica su compor-
tamiento haciendo la detección de los estilos de aprendizaje más compleja [7].
Teniendo en vista estas limitaciones, creemos que los juegos digitales brindan un
contexto ideal para resolverlas.
2.2. Juegos digitales
Los juegos digitales se presentan como una herramienta prometedora para
aplicar en la educación. Durante los últimos años su utilización en clases ha
ido aumentando [19,18,2]. Los juegos digitales poseen varias características que
los hacen atractivos: objetivos claros, nivel de complejidad apropiada, velocida-
des altas, instrucciones incorporadas y sobre todo un alto poder para captar la
atención [18].
Por otro lado, la generación actual de estudiantes llamada net generation,
games generation o digital natives, posee varias características que la dife-
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rencia de generaciones anteriores: procesan información de forma paralela y no
de forma lineal, preeren grácos en lugar de texto, acceden a la información
de forma aleatoria y no secuencial, consideran a la tecnología como parte de sus
vidas y desean estar conectados en todo momento [17]. Por todo ello, los juegos
digitales proveen un ambiente ideal para ejercitar las características propias de
estas generaciones.
Otra de las ventajas de los juegos digitales es que soportan los estilos de
aprendizaje del modelo de Felder. Todos los juegos requieren realizar tareas
y pensar (activo-reexivo). Los juegos digitales son altamente visuales, y casi
siempre incluyen narrativas y texto (visual-verbal). Los juegos requieren que los
jugadores aprendan hechos y entiendan procesos como también conceptos y re-
laciones (sensitivo-intuitivo). Por último, los juegos tienen aspectos secuenciales
balanceados con requerimientos globales (secuencial-global) [1].
En resumen, los juegos digitales han probado su utilidad en la educación.
Por esta razón y tomando en cuenta las limitaciones de los enfoques actuales
descriptos previamente, proponemos la utilización de juegos digitales como un
ambiente alternativo en el cual se puede detectar los estilos de aprendizaje de
los estudiantes.
3. Detección de la percepción a partir de juegos digitales
Hemos mencionado ciertas limitaciones de los enfoques existentes para la
detección de estilos de aprendizajes en ambientes educativos. También, hemos
descripto algunas de las ventajas de la utilización de juegos en la educación. En
este contexto, presentamos un nuevo enfoque para detectar el estilo de percep-
ción de los estudiantes analizando cómo interactúan con juegos digitales. Para
ello, se construye el perl de cada estudiante con el objetivo de modelar su com-
portamiento. Luego, se entrena una red de Bayes para clasicar estudiantes de
acuerdo a su estilo de percepción teniendo en cuenta la información almacenada
en el perl. Una vez entrenada la red, es posible inferir el estilo de percepción
de nuevos estudiantes.
3.1. Construcción del perl del estudiante a partir de juegos
El perl del estudiante almacena la información observada durante la inte-
racción de los estudiantes con un juego digital. Para construir este perl hemos
extraído la información de un juego digital de ingenio llamado Four Knights (Fi-
gura 1). El juego consiste de un tablero de 3x3 con cuatro caballos. El objetivo
del juego es intercambiar los caballos que se encuentran en la parte superior del
tablero con los que se encuentran en la parte inferior. Para mover los caballos
el jugador debe arrastrarlos con el mouse realizando el movimiento de ajedrez
apropiado para dicha pieza. Además, no es posible tener dos o más caballos en
la misma celda. El jugador tiene 120 segundos para resolver el problema antes
de perder la partida.
Para construir el perl del estudiante se utiliza la siguiente información ex-
traída de la interacción entre el estudiante y el juego:
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Figura 1. Juego de ingenio Four Knights.
Resultado: representa el resultado nal obtenido por el estudiante.
Tiempo: representa el tiempo promedio jugado por el estudiante.
Total: representa el número total de veces jugadas por el estudiante.
De acuerdo con el modelo de Felder la dimensión de percepción permite dividir a
las personas en aquellas que preeren la innovación y los problemas complejos, de
aquellas que preeren resolver problemas usando métodos estándares y preeren
evitar problemas complejos. De esta manera, creemos que los juegos de ingenio
plantean problemas difíciles de resolver, que requieren un pensamiento innovador
para hallar una solución. Por estas razones, hemos utilizado un juego de ingenio
para construir el perl del estudiante.
3.2. Modelo del estilo de percepción del estudiante usando redes de
Bayes
Nuestro enfoque utiliza redes de Bayes para modelar el estilo de percepción
del estudiante tomando en cuenta la información almacenada en el perl. Una
red de Bayes es una representación compacta y expresiva de relaciones de incer-
tidumbre entre los parámetros de un dominio. Una red de Bayes N = (X, G, P)
consiste de [12]:
un grafo dirigido acíclico G = (V, E) con nodos V = {v1,...,vn} y arcos
dirigidos E.
un conjunto de variables discretas aleatorias, X, representadas por los nodos
de G.
un conjunto de distribuciones de probabilidad condicional, P, conteniendo
una distribución para cada variable aleatoria.
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En nuestro enfoque, las variables aleatorias representan el estilo de percepción
del estudiante y la información recolectada a través de él. Básicamente, asumi-
mos que es posible detectar si el estudiante es sensitivo (preere los hechos, los
datos y la experimentación), intuitivo (preere principios y teorías) o neutral
(no tiene una preferencia denida) observando los datos extraídos del juego de
ingenio y almacenados en el perl del estudiante: el resultado nal (Resultado),
el número de veces que juega (Total) y el tiempo promedio jugado (Tiempo).
La Figura 2 muestra la estructura de la red de Bayes, la cual posee 4 nodos:
Percepción, Resultado, Total y Tiempo. El nodo Percepción posee 3 estados:
intuitivo, neutral y sensitivo. El nodo Resultado, cuyo valor se calcula como la
cantidad de veces ganadas menos la cantidad de veces perdidas, posee 3 estados:
Pierde (menos de 0), Empata (entre 0 y 2) y Gana (más de 2). El nodo Total
posee 2 estados: Poco (entre 0 y 3 veces) y Mucho (4 o más veces). Por último,
el nodo Tiempo posee 3 estados: Bajo (entre 0 y 55 segundos), Medio (entre 55
y 75 segundos) y Alto (más de 75 segundos).
Figura 2. Estructura de la red de Bayes para modelar el estilo de percepción del
estudiante.
4. Resultados experimentales
El enfoque propuesto ha sido evaluado con 25 estudiantes de la carrera de
Ingeniería en Sistemas de la UNCPBA, quienes previamente completaron el cues-
tionario ILS. A estos estudiantes se les pidió jugar a algunos juegos publicados en
la web5. Uno de estos juegos era Four Knights. En total, los estudiantes jugaron
66 veces con un tiempo promedio de 58 segundos por juego. La Tabla 1 muestra
la población de estudiantes y su estilo de percepción de acuerdo al modelo de
Felder. Como puede observarse, la proporción en los estilos de percepción era: 7
sensitivos (28%), 10 neutrales (40%) y 8 intuitivos (32%). La Tabla 1 también
muestra la información almacenada en el perl de cada estudiante.
Una vez construido los perles de los estudiantes, hemos entrenado y testea-
do la red de Bayes descripta en la sección 3.2. Para realizar el entrenamiento,
5 http://www.games2d.com.ar/
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Tabla 1. Población de estudiantes.
Estudiante Percepción
(ILS)
Resultado Total Tiempo Percepción
detectada
1 Intuitivo Empata Mucho Bajo Neutral*
2 Neutral Empata Poco Bajo Neutral
3 Intuitivo Empata Poco Medio Intuitivo
4 Intuitivo Empata Poco Medio Intuitivo
5 Sensitivo Pierde Poco Alto Sensitivo
6 Neutral Empata Poco Bajo Neutral
7 Neutral Empata Poco Bajo Neutral
8 Intuitivo Empata Poco Medio Intuitivo
9 Intuitivo Pierde Mucho Medio Intuitivo
10 Sensitivo Empata Poco Alto Sensitivo
11 Sensitivo Empata Poco Bajo Neutral*
12 Sensitivo Empata Poco Bajo Neutral*
13 Intuitivo Gana Poco Medio Intuitivo
14 Neutral Pierde Poco Alto Sensitivo*
15 Neutral Gana Mucho Bajo Neutral
16 Neutral Pierde Mucho Medio Intuitivo*
17 Neutral Empata Poco Bajo Neutral
18 Neutral Pierde Mucho Bajo Neutral
19 Intuitivo Empata Poco Medio Intuitivo
20 Intuitivo Pierde Poco Medio Intuitivo
21 Sensitivo Empata Poco Bajo Neutral*
22 Sensitivo Pierde Poco Alto Sensitivo
23 Neutral Pierde Poco Bajo Neutral
24 Sensitivo Empata Poco Alto Sensitivo
25 Neutral Empata Poco Bajo Neutral
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hemos usado el módulo de redes de Bayes de la herramienta Weka6. Hemos
utilizado validación cruzada dejando uno afuera (leave-one-out cross-validation)
para evaluar los resultados.
Para medir la precisión de nuestro enfoque, hemos aplicado la siguiente fór-
mula propuesta por [7]:
Precisión =
∑n
i=1 Sim(LSBN , LSILS)
n
(1)
donde n es el número de estudiantes. En la ecuación 1, la función Sim es 1
cuando el estilo de aprendizaje obtenido por la red de Bayes y el cuestionario
ILS es igual, 0 si son opuestos y 0.5 si uno es neutral y el otro toma un valor
extremo. Utilizando esta fórmula nuestro enfoque obtuvo una precisión del 88%
al detectar el estilo de percepción del estudiante.
En la Tabla 2 se compara los resultados obtenidos por nuestro enfoque y otros
enfoques que utilizan ambientes educativos. Como puede observarse la precisión
obtenida por nuestro enfoque es mayor que la de los enfoques citados.
Tabla 2. Comparación de la precisión en la detección de la percepción según el modelo
de Felder.
Enfoque Precisión
Özpolat et al. [21] 73%
Graf et al. [10,9] 76%
Garcia et al. [7,8] 80%
Crockett et al. [3] 86%
Nuestro enfoque 88%
En la Tabla 1, hemos comparado el estilo de percepción detectado (columna
Percepción detectada) con el resultado del cuestionario ILS (columna Percepción
ILS ). Hemos analizado los casos en los cuales el estilo de percepción detectado
por nuestro enfoque no coincidió con el resultado del cuestionario ILS (marca-
do con un asterisco). En el caso de los estudiantes sensitivos clasicados como
neutros (estudiantes 11, 12 y 21) observamos que sólo jugaron una vez. Estos
estudiantes parecen haber perdido el interés en el juego rápidamente dado que
el tiempo de juego es bajo. De esta manera, la interacción registrada fue insu-
ciente para predecir el estilo de percepción. Con respecto a los estudiantes 14 y
16, ambos eran neutrales y fueron clasicados como sensitivos e intuitivos res-
pectivamente. Creemos que una de las razones por la cual esto ocurrió se debe
a que los estudiantes neutrales son los más difíciles de predecir, debido a que no
poseen una preferencia denida.
En resumen, se obtuvo una precisión alta en la detección del estilo de per-
cepción del estudiante a partir de poca información. En contraste con otros en-
foques, la interacción necesaria para obtener esta información tomó poco tiempo
6 http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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de los estudiantes (58 segundos por juego y 3 veces jugadas por estudiante en
promedio) y la experiencia previa no fue necesaria.
5. Conclusiones y trabajo futuro
En este trabajo, hemos presentado un enfoque para detectar el estilo de
percepción de un estudiante analizando cómo interactúa con juegos digitales,
especícamente juegos digitales de ingenio. Con este objetivo, hemos denido un
perl de usuario y hemos construido y entrenado un clasicador basado en redes
de Bayes. Luego, hemos utilizado el clasicador para inferir el estilo de percepción
de los estudiantes. Los resultados experimentales han demostrado que es posible
detectar el estilo de percepción de los estudiantes usando juegos con una precisión
del 88%, resolviendo gran parte de las limitaciones de los enfoques existentes.
Si bien estos resultados no son generalizables, ofrecen una aproximación a la
detección automática de estilos de aprendizaje utilizando juegos digitales.
Como principal contribución, hemos presentado a los juegos digitales como
un ambiente prometedor en el cual los estilos de aprendizaje de los estudiantes
pueden detectarse. Además, cabe destacar que los juegos poseen varias venta-
jas sobre los enfoques actuales basados en ambientes educativos. Primero, los
estudiantes no precisan tener experiencia previa ya que aprenden por sí mis-
mos mientras juegan. Segundo, la información necesaria para predecir el estilo
de aprendizaje usando juegos es menor que al utilizar ambientes educativos.
Tercero, debido a que los estudiantes disfrutan al jugar su motivación aumenta
facilitando la recolección de información. Por último, el tiempo necesario para
recolectar la información necesaria usando juegos es considerablemente menor
que usando ambientes educativos.
Como una limitación, nuestro enfoque es sensible a estudiantes que juegan
pocas veces debido a que el clasicador posee poca información sobre ellos. Por
estas razones, en trabajos futuros nos concentraremos en el análisis de otros jue-
gos y otras variables que tengan inuencia en la detección de estilos de apren-
dizaje. Finalmente, deseamos extender nuestro enfoque para detectar las otras
dimensiones del modelo de Felder.
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